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Resumo  Dados hiperespectrais coletados no Brasil pelo sensor AVIRIS (Airborne Visible/Infrared
Imaging Spectrometer) foram utilizados para a caracterizaçªo espectral de uma típica cena agropastoril
e para testar o uso da tØcnica Spectral Feature Fitting (SFF) na identificaçªo de minerais argilosos na
imagem. Utilizou-se um modelo linear de mistura espectral, usando como membros de referŒncia a
vegetaçªo verde e seca, a Ægua, e os solos Nitossolo Vermelho, Latossolo Vermelho e Neossolo
QuartzarŒnico órtico. Na identificaçªo dos minerais, foram selecionados espectros de referŒncia da
biblioteca espectral do JPL/NASA. Os espectros dos pixels e das referŒncias foram normalizados pelo
mØtodo do contínuo espectral, entre 2.100 e 2.330 nm, e depois comparados quanto à similaridade com
o uso da tØcnica SFF. A caulinita predomina na cena, cuja identificaçªo remota Ø dependente do tipo de
solo e das proporçıes dos componentes da cena no interior do pixels. Os melhores resultados foram
obtidos em solos de reflectância intermediÆria a alta e em pixels com valor de abundância da fraçªo solo
superior a 70%. Isto ocorreu devido, respectivamente, à menor quantidade de substâncias opacas
nestes solos e à reduçªo nos pixels dos efeitos espectrais da lignina-celulose. Estes fatores tendem a
mascarar as bandas de absorçªo das argilas.
Termos para indexaçªo: sensores, reflectância, espectrometria, recursos minerais, identificaçªo.
Mineralogical characterization of tropical soils by hyperspectral remote sensing
Abstract  AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer) data collected in Brazil were used
for the spectral characterization of a typical crop-pasture scene, and for the evaluation of the Spectral
Feature Fitting (SFF) technique for clay mineral identification in the image. A six-endmember linear
spectral unmixing model was applied, consisting of green and senescent vegetation, water, and the soils
Alfisol, Oxisol and Entisol. For mineral identification of kaolinite, montmorillonite and gibbsite in the
AVIRIS image, reference spectra from the JPL/NASA spectral library were selected. Pixel and reference
spectra were normalized by the continuum removal method, in the 2,100-2,330 nm interval, and then
compared by the use of the SFF technique. Kaolinite is the dominant mineral in the scene, whose
identification is dependent on the soil type and on the spectral mixture at sub-pixel level. The best
results were obtained for soils with intermediate to high overall reflectance and for pixels with soil
abundance values greater than 70%, due, respectively, to the lower amount of opaque substances of
these soils and to the reduction of spectral effects of the lignin-cellulose features. These factors tend to
obliterate the absorption bands of clay minerals.
Index terms: sensors, reflectance, spectrometry, mineral resources, identification.
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Introduçªo
Recentes avanços na tecnologia de sensores re-
motos tŒm possibilitado a aquisiçªo de dados de
melhor resoluçªo espectral do que os atualmente
coletados por sensores multiespectrais mais tradici-
onais como, por exemplo, aqueles a bordo dos satØli-
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tes Landsat 7 e SPOT 4. Como exemplo, em dezem-
bro de 1999, foi lançado pela NASA o satØlite Terra
do programa EOS (Earth Observing System). Esse
satØlite possui cinco instrumentos, dentre os quais
o ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission
and Reflection Radiometer) com 14 bandas e o MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)
com 36 bandas, posicionadas nas faixas espectrais
do visível e infravermelho próximo (400-2.500 nm) e
infravermelho termal (8.000-15.000 nm). No final do
ano 2000, foi  lançado o satØlite Earth Observing-1
com o sensor Hyperion  (220 bandas), que constitui
parte do programa de tecnologias revolucionÆrias
proposto pela NASA para o terceiro milŒnio. Para o
ano 2002, estÆ planejado o lançamento do primeiro
satØlite comercial de alta resoluçªo espectral, o
ARIES (Australian Resource Information and
Environment Satellite), com 105 bandas posicionadas
no intervalo entre 400 e 2.500 nm.
Essa nova fase de aquisiçªo de dados tem recebi-
do a denominaçªo de Sensoriamento Remoto
Hiperespectral ou Espectroscopia de Imageamento.
De pixels representando a ocorrŒncia de diferentes
tipos de alvos na cena, pode-se extrair um espectro
de reflectância diretamente da imagem em um nível
de resoluçªo espectral mais próximo do existente em
condiçıes de laboratório (Green et al., 1998). Quanto
maior o nœmero de bandas, melhor Ø a reconstituiçªo
de bandas de absorçªo espectral que podem ser usa-
das para identificaçªo de alguns materiais na cena,
incluindo a indicaçªo, na imagem, da presença de
minerais espectralmente dominantes nos espectros
de solos. Embora a resposta espectral do solo seja
influenciada por vÆrios fatores que atuam em con-
junto (matØria orgânica, óxidos de ferro, fraçªo de
argila, umidade), a reflectância de certos minerais,
em alguns intervalos espectrais, se sobrepıe à do
solo, o que possibilita a sua identificaçªo remota atra-
vØs de dados de alta resoluçªo espectral. Como exem-
plo, feiçıes espectrais típicas do mineral caulinita
em 2.200 nm podem ser tambØm observadas nos es-
pectros de laboratório de Alissolos, Latossolos e
Cambissolos (Valeriano et al., 1995; Formaggio et al.,
1996; Galvªo et al., 1997; DemattŒ & Focht, 1999).
Em geral, as tØcnicas de classificaçªo usadas para
identificaçªo mineral atravØs de sensoriamento re-
moto hiperespectral envolvem a comparaçªo da si-
milaridade dos espectros de reflectância extraídos
diretamente das imagens com espectros de referŒn-
cia dos materiais testados para identificaçªo na cena
(Clark et al., 1990; Kruse et al., 1993). Entretanto, o
uso dessas tØcnicas tem sido feito normalmente em
regiıes temperadas e em Æreas com boa exposiçªo
de rochas e solos, o que favorece a ocorrŒncia de
bandas de absorçªo bem definidas nos espectros
desses materiais, facilitando o processo de identifi-
caçªo mineral nas imagens hiperespectrais. De fato,
pouco se conhece sobre os efeitos da intensa altera-
çªo mineral, típica dos ambientes tropicais, sobre esse
processo, assim como sobre o impacto da mistura
dos diferentes componentes da cena no interior
do pixel.
O objetivo deste trabalho foi avaliar a utilizaçªo
de dados hiperespectrais na caracterizaçªo espectral
dos componentes de uma típica cena agropastoril e
na identificaçªo mineral remota em solos tropicais.
Material e MØtodos
A Ærea de estudo situa-se próximo à cidade de Campo
Grande, MS, e às coordenadas 19o55’S e 53o30’W. Os da-
dos hiperespectrais foram coletados em agosto de 1995
pelo sensor AVIRIS (Airborne Visible/Infrared Imaging
Spectrometer), operando a bordo de uma aeronave da
NASA/JPL em 224 bandas (10 nm de largura) na faixa
espectral de 400 a 2.500 nm. A aquisiçªo de dados fez
parte de uma missªo mais ampla: a SCAR-B (Smoke,
Sulfate, Clouds And Radiation - Brazil). A Ærea de estudo
foi selecionada pela ausŒncia de cobertura de nuvens e de
fumaça na Øpoca da aquisiçªo dos dados AVIRIS e por
conter tipos distintos de solos com alguma variaçªo
mineralógica. Em um contexto regional, a Ærea estÆ situada
na porçªo oeste da Bacia do ParanÆ, com topografia suave,
vegetaçªo natural de cerrado, extensas Æreas de pastagem, e
clima Tropical Brando de Transiçªo com variaçªo de tem-
peratura mØdia anual entre 19oC e 28oC (Fundaçªo
IBGE, 1989).
As imagens do sensor AVIRIS foram adquiridas na es-
taçªo seca (agosto de 1995) em 224 bandas estreitas (10 nm
de largura), posicionadas na faixa espectral de 400 a
2.500 nm, com resoluçªo espacial de 20 x 20 m. Os dados,
originalmente fornecidos em valores de radiância, foram
convertidos para valores de reflectância de superfície, por
um mØtodo de transferŒncia radiativa baseado no modelo
MODTRAN (Green, 1991). Em outras palavras, os efei-
tos de espalhamento e absorçªo atmosfØrica de gases como
H2O, CO2, O3, O2 e CH4 foram minimizados, o que cons-
titui um pressuposto bÆsico para possibilitar a compara-
Pesq. agropec. bras., Brasília, v. 36, n. 10, p. 1277-1286, out. 2001
Caracterizaçªo mineralógica de solos 1279
çªo dos espectros de reflectância dos pixels com espectros
de minerais de referŒncia (bibliotecas espectrais) visando à
sua identificaçªo na cena.
Para caracterizar as variaçıes espectrais associadas aos
principais constituintes da cena e sua distribuiçªo espaci-
al, um modelo linear de mistura espectral (MLME) foi
aplicado sobre os dados AVIRIS. O modelo assume que a
reflectância de cada pixel Ø uma combinaçªo linear da
reflectância de membros de referŒncia. Dessa forma, a abun-
dância de cada membro de referŒncia pode ser calculada
para cada pixel (Adams et al., 1993). Uma descriçªo mais
detalhada do modelo e um exemplo do cÆlculo da abundân-
cia dos membros de referŒncia podem ser vistos em Roberts
et al. (1998). No presente trabalho, optou-se pelo uso de
um modelo com seis membros de referŒncia (vegetaçªo
verde, vegetaçªo seca, Ægua, e trŒs tipos de solos), defini-
dos com base na escolha de pixels extremos em um diagra-
ma de espalhamento resultante da aplicaçªo de uma anÆlise
por componentes principais (ACP). Na estimativa da abun-
dância, foi usado o mØtodo de decomposiçªo do valor sin-
gular (Boardman, 1989). ACP Ø uma tØcnica comum usada
para reduzir a dimensionalidade dos dados e identificar os
fatores responsÆveis pela variabilidade espectral (Smith
et al., 1985; Galvªo et al., 1997), mas tambØm tem sido
œtil para seleçªo de membros de referŒncia para modelos
de mistura espectral (Bateson & Curtiss, 1996). Os solos
incluem Nitossolo Vermelho (NV), Latossolo Vermelho
(LV) e Neossolo QuartzarŒnico órtico (RQo). A escolha
da Ægua em lugar da sombra deveu-se à dificuldade de iden-
tificar pixels de alvos sombreados em funçªo das caracte-
rísticas planas do relevo. Em ambas as anÆlises (ACP
e MLME), as bandas ao redor dos intervalos de forte ab-
sorçªo atmosfØrica (1.400 e 1.900 nm) nªo foram conside-
radas. Mesmo após a correçªo atmosfØrica, esses dados
nªo sªo œteis para a maior parte das aplicaçıes envolvendo
sensoriamento remoto, em funçªo da forte opacidade da
atmosfera nesses comprimentos de onda face à energia
proveniente do Sol.
Finalmente, para fins de identificaçªo mineral, aplicou-
se a tØcnica Spectral Feature Fitting (SFF). A tØcnica ba-
seia-se na comparaçªo, atravØs do mØtodo dos mínimos
quadrados, da similaridade de uma banda de absorçªo pre-
sente em um determinado intervalo espectral no espectro
de um pixel com feiçıes equivalentes presentes nos espec-
tros de referŒncias. Um exemplo do uso de uma tØcnica
similar pode ser visto em Clark et al. (1990). As referŒncias
sªo definidas pelo usuÆrio e podem incluir materiais como
minerais, espØcies de vegetaçªo e alvos artificiais, de acor-
do com os objetivos da investigaçªo. Esses espectros de
referŒncias constituem as denominadas bibliotecas
espectrais, normalmente obtidas em laboratório ou cam-
po, sob condiçıes de aquisiçªo de dados mais controladas.
Entretanto, antes da comparaçªo propriamente dita, hÆ
necessidade de normalizar os espectros em ambos os con-
juntos de dados (pixels e referŒncia). O procedimento Ø
ilustrado na Figura 1. Supondo que a banda de absorçªo
em 2.200 nm seja a feiçªo de interesse para identificaçªo
de minerais argilosos, ajusta-se uma funçªo matemÆtica,
denominada contínuo linha-reta, nos limites da mesma.
A normalizaçªo consiste em dividir o valor de reflectância
do espectro original, em cada comprimento de onda, pelo
valor equivalente projetado na funçªo linha-reta. O objetivo
Ø filtrar a banda de absorçªo dos espectros dos pixels e das
referŒncias, realçar a sua aparŒncia e evitar pseudo-varia-
çıes na posiçªo de seu centro resultantes de mudanças na
declividade dos espectros originais ou nªo-normalizados,
que pode afetar a identificaçªo mineral (Clark & Roush,
1984). A comparaçªo entre o espectro do pixel e o espec-
tro de referŒncia resulta em dois valores: um de escala e
outro de erro mØdio quadrÆtico (root mean square error -
RMSE). O primeiro estÆ relacionado com a profundidade
da banda de absorçªo sob anÆlise, enquanto o segundo forne-
ce uma medida relativa do erro de ajuste (mínimos quadra-
dos) entre as feiçıes do pixel e da referŒncia. Pode-se entªo
calcular uma razªo escala/erro no processo de identificaçªo
mineral. Quanto maior for essa razªo, maior serÆ a probabi-
lidade de um determinado pixel conter o material de referŒn-
cia testado quanto à presença na imagem.
No presente trabalho, a feiçªo selecionada para a anÆli-
se foi a banda de absorçªo centrada em 2.200 nm, que estÆ
normalmente relacionada com processos de transiçıes
vibracionais produzidas pela interaçªo da energia radiante
com os minerais de argila (Hunt & Salisbury, 1970).
Os comprimentos de onda de 2.101 e 2.330 nm foram es-
colhidos como os limites da funçªo contínuo linha-reta
usada para a filtragem dessa banda de absorçªo dos espec-
tros dos pixels e das referŒncias. As referŒncias incluíram
os espectros dos minerais caulinita (PS-1A), montmo-
rilonita (PS-2D) e gibbsita (OH-3A) (Figura 2), perten-
centes à biblioteca espectral de domínio pœblico do Jet
Propulsion Laboratory (JPL/NASA). Esses minerais sªo
de ocorrŒncia comum nos solos tropicais brasileiros
(Resende et al., 1988).
Finalmente, a imagem resultante da aplicaçªo da tØcni-
ca SFF, mostrando a distribuiçªo de caulinita,
montmorilonita e gibbsita na imagem AVIRIS, foi compa-
rada com os resultados do modelo de mistura espectral,
especialmente aos referentes à distribuiçªo espacial dos
trŒs tipos de solo presentes na Ærea de estudo. A anÆlise de
imagens foi feita usando o software ENVI (versªo 3.2).
Os resultados da identificaçªo mineral remota tambØm fo-
ram comparados com resultados de anÆlises químicas e de
difraçªo de raios-X para amostras representativas desses
solos. Os conteœdos de SiO2, Al2O3, Fe2O3 e TiO2 foram
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Figura 2. Espectros de referŒncia dos minerais caulinita
(PS-1A), montmorilonita (PS-2D) e gibbsita (OH-3A), no
intervalo 2.000-2.500 nm, extraídos da biblioteca espectral
do Jet Propulsion Laboratory (JPL).
















. Comprimento de onda (nm)
Caulinita             Montmorilonita                  Gibbsita
determinados segundo procedimentos descritos em
Camargo et al. (1986). A determinaçªo de matØria orgânica
foi feita de acordo com a metodologia descrita em Raij &
Quaggio (1983), enquanto a anÆlise de difraçªo de raios X
foi feita com base nos procedimentos descritos em Dixon
(1966) e Jackson (1969).
Resultados e Discussªo
Características espectrais da Ærea de estudo
A Figura 3 mostra um diagrama de espalhamento
de pixels das componentes principais CP1 e CP2 e os
pixels extremos selecionados como membros de refe-
rŒncia para o modelo linear de mistura espectral. A CP1
(83% da variância total) Ø um indicador da reflectância
mØdia dos alvos na faixa espectral de 400 a 2.500 nm.
Em outras palavras, a reflectância mØdia aumenta do
lado esquerdo do eixo CP1 na Figura 3 para o lado
direito, ou seja, de alvos como Ægua e solos escuros do
tipo NV para alvos como vegetaçªo seca e solos cla-
ros do tipo RQo. Por outro lado, a CP2 (14% da
variância total) Ø œtil para diferenciar vegetaçªo verde
(topo do eixo CP2 na Figura 3) dos outros componen-
tes da cena.
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Figura 1.  Espectro de reflectância e de reflectância nor-
malizada da caulinita, por meio da  funçªo contínuo (linha
Rcont.) ajustada nos limites da banda de absorçªo. Um
exemplo do cÆlculo envolvido na normalizaçªo Ø indicado
para referŒncia, em que Rorig. e Rcont. sªo, respectiva-
mente, a reflectância em 2.200 nm do espectro original e o
valor correspondente projetado na linha Rcont.
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Figura 3. Diagrama de espalhamento dos pixels das compo-
nentes principais CP1 e CP2.  A posiçªo espectral dos mem-
bros de referŒncia selecionados para o modelo de mistura
espectral Ø mostrada: vegetaçªo verde (VV), vegetaçªo seca
(VS), Ægua (A), Nitossolo Vermelho (NV), Latossolo Verme-
lho (LV) e Neossolo QuartzarŒnico órtico (RQo).
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Figura 4.  Espectros de reflectância AVIRIS dos membros
de referŒncia indicados na Figura 3.  As colunas
posicionadas próximas a 1.400 e 1.900 nm indicam fortes
intervalos de absorçªo atmosfØrica.  Dados ruidosos em
1.140 nm, resultantes do procedimento de correçªo
atmosfØrica da banda de vapor dÆgua, foram omitidos para
uma melhor representaçªo grÆfica.  A seta indica a banda de
absorçªo de óxido de ferro.











































. Comprimento de onda (nm)
Os espectros de reflectância obtidos pelo sensor
AVIRIS para os membros de referŒncia indicados na
Figura 3 sªo ilustrados na Figura 4. O espectro de
vegetaçªo verde Ø de mata de galeria, enquanto o de
vegetaçªo seca Ø provavelmente de uma cultura
senescente de milho. O espectro da Ægua Ø de um
pequeno açude raso. Quando comparados com RQo,
os solos LV e NV possuem menores valores de
reflectância (menores escores CP1 na Figura 3) em
razªo de conterem maiores quantidades de matØria
orgânica, ferro total (Fe2O3), TiO2 (Tabela 1) e mine-
rais opacos. Estes constituintes tendem a reduzir a
reflectância dos solos (Stoner & Baumgardner, 1981;
Henderson et al., 1992). No espectro de NV da Figu-
ra 4, uma fraca e ampla banda de absorçªo pode ser
observada (indicada pela seta), a qual Ø produzida
pela interaçªo da energia radiante com óxidos de fer-
ro (Townsend, 1987). No espectro de LV, a principal
banda de absorçªo observada estÆ centrada em tor-
no de 2.200 nm, sendo produzida pela interaçªo da
energia radiante com minerais argilosos (Hunt &
Salisbury, 1970; Hunt, 1980). Apesar de exibir uma
menor quantidade de minerais argilosos, o espectro
de RQo tambØm exibe esta feiçªo.
A Figura 5a mostra os resultados de uma pós-
classificaçªo da imagem resultante da aplicaçªo do
modelo linear de mistura espectral. A Figura 5b ilus-
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Solo MO SiO2 Al2O3 Fe2O3 TiO2 Caulinita Minerais 2:1 Gibbsita N(1)
     (g/kg) -------------------------------------------------- (%) ------------------------------------------------
NV 22,30 19,02 11,89 20,09 2,05 34,82 64,00 1,18 10
(12,87) (7,83) (3,75) (7,86) (0,24) (9,21) (9,85) (1,51)
LV 9,67 5,52 4,58 2,59 0,79 50,87 48,55 0,54 12
(5,97) (2,91) (2,80) (1,16) (0,28) (12,04) (12,20) (1,00)
RQo 10,00 3,61 2,34 1,00 0,44 56,43 43,57 0,00 7
(3,16) (1,24) (1,43) (0,36) (0,08) (6,38) (6,38) (0,00)
(1)N Ø o nœmero de amostras usado nas determinaçıes.
Tabela 1. Valores mØdios e desvio-padrªo (entre parŒnteses) das anÆlises químicas e mineralógicas de amostras dos solos
Nitossolo Vermelho (NV), Latossolo Vermelho (LV) e Neossolo QuartzarŒnico órtico (RQo).
do, obtida com o uso das bandas 31 (677 nm), 19
(559 nm) e 11 (480 nm) do sensor AVIRIS, respectiva-
mente, em vermelho, verde e azul. Na Figura 5a, ape-
nas pixels cujos membros de referŒncia alcançaram
valores de abundância superiores a 60% da somatória
das fraçıes foram realçados. Na Figura 5b, a locali-
zaçªo aproximada dos pixels selecionados como
membros de referŒncia estÆ indicada.
Conforme visto na Figura 5a, os pixels que con-
tŒm as maiores fraçıes de vegetaçªo verde estªo
associados com a mata ciliar ao longo do sistema de
drenagem (Æreas em ciano). A Ægua, representada em
preto na Figura 5a, estÆ restrita a pequenas barra-
gens ou a trechos do rio em que a mata ciliar nªo Ø
tªo densa, o que favorece o aparecimento da linha
de drenagem. Em relaçªo aos solos, os pixels mais
puros de NV (vermelho na Figura 5a) ocorrem princi-
palmente ao longo do Rio Pardo, enquanto os de LV
(Æreas em verde) sªo dominantes na porçªo centro-
superior da imagem. RQo (azul) Ø o solo dominante
da Ærea de estudo. Em geral, no entanto, a Ærea de
estudo Ø caracterizada espectralmente pela presença
de vegetaçªo seca (amarelo na Figura 5a), em razªo
da aquisiçªo da imagem AVIRIS no mŒs de agosto, e
por uma grande mistura dos diferentes componen-
tes da cena (Æreas em branco na Figura 5a). De fato,
na composiçªo colorida da Figura 5b, a vegetaçªo
verde ocorre de forma restrita às Æreas de pastagem
(verde claro) e às Æreas de mata ciliar e de vegetaçªo
de cerrado (verde escuro). Os maiores valores de erro
mØdio quadrÆtico (RMSE) do modelo de mistura
espectral estªo associados à dificuldade de distin-
çªo espectral entre vegetaçªo seca e RQo em algu-
mas porçıes da Ærea de estudo.
Identificaçªo mineral a partir das imagens
A Figura 6 ilustra a distribuiçªo dos minerais
caulinita e montmorilonita ou dos pixels em que a
banda de absorçªo, posicionada em seus espectros
em torno de 2.200 nm, reflete a presença deles. Estes
minerais foram espectralmente identificados na ima-
gem AVIRIS com o uso da tØcnica SFF, ou seja, atra-
vØs da comparaçªo da similaridade entre os espec-
tros dos pixels e os de referŒncia (biblioteca espectral)
destes minerais, ambos normalizados pelo mØtodo
do contínuo espectral, conforme descrito anterior-
mente. Na realidade, os resultados apresentados na
Figura 6 sªo de uma pós-classificaçªo da imagem SFF,
aplicada para realçar apenas pixels com valores de
razªo escala/erro superiores a 20, ou seja, pixels com
maiores probabilidades de conter o mineral testado
para identificaçªo. Os resultados relativos à gibbsita
nªo foram representados, porque este mineral nªo
foi espectralmente identificado na imagem com base
neste critØrio.
Observa-se que os pixels classificados da Figu-
ra 6 mostram estreita correspondŒncia com as Æreas
de abundância de solos indicadas pelos resultados
do modelo de mistura espectral (Figura 5a), especial-
mente nos solos LV e RQo. Dentre os minerais testa-
dos para classificaçªo hiperespectral, a caulinita Ø o
mineral espectralmente dominante na imagem e pou-
cos sªo os pixels identificados como montmorilonita.
Em relaçªo aos demais minerais, a nªo-identificaçªo
espectral de gibbsita Ø consistente com os resulta-
dos de difraçªo de raios-X mostrados na Tabela 1,
que indicam uma pequena porcentagem desse mine-
ral nas amostras de solo da Ærea de estudo.
Embora o NV seja o solo que contenha a maior
fraçªo de argila na Tabela 1, o pequeno nœmero de
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Figura 5. A imagem resultante do uso do modelo linear de mistura espectral, pós-
classificada para realçar pixels com valores de abundância dos membros de referŒn-
cia superiores a 60% da fraçªo total, Ø mostrada em (a). As Æreas nªo-classificadas
e, portanto, de intensa mistura espectral dos componentes da cena sªo indicadas em
branco. Em (b), uma composiçªo colorida normal Ø apresentada, obtida com as
bandas 31 (677 nm), 19 (559 nm) e 11 (480 nm) do sensor AVIRIS, respectivamen-
te, em vermelho, verde e azul. A localizaçªo aproximada dos pixels selecionados
como membros de referŒncia Ø indicada.
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pixels classificados pela tØcnica SFF para este solo
na Figura 6 deve-se a dois motivos. O primeiro estÆ
relacionado com a Ærea de ocorrŒncia deste tipo de
solo ao longo do Rio Pardo, a qual Ø caracterizada na
Figura 5a por uma grande mistura dos componentes
de cena (Æreas em cor branca). Conseqüentemente,
hÆ uma obliteraçªo das bandas de absorçªo dos mi-
nerais de argila em 2.200 nm por feiçıes de lignina-
celulose resultantes da presença de vegetaçªo ver-
de ou seca, conforme discutido por Galvªo et al.
(1999). O segundo estÆ relacionado com o fato de o
NV possuir, em relaçªo aos dois outros tipos de so-
los, uma maior quantidade de minerais opacos, con-
forme parcialmente indicado na Tabela 1 por maiores
quantidades de ferro total e TiO2. As substâncias
opacas nªo apenas reduzem a reflectância dos so-
los, como tambØm afetam o surgimento de bandas de
absorçªo bem definidas produzidas por outros cons-
tituintes (Stoner & Baumgardner, 1981; Galvªo &
Vitorello, 1998). Conseqüentemente, embora rico em
minerais argilosos, o NV nªo mostra espectros com
bandas de absorçªo de minerais argilosos bem defi-
nidas em 2.200 nm, conforme ilustrado na Figura 4, o
que dificulta a identificaçªo destes minerais atravØs
de sensoriamento remoto hiperespectral.
De fato, a identificaçªo mineral na Figura 6 ocorre
principalmente para pixels com valores de abundân-
cia da fraçªo solo superiores a 70% na imagem do
modelo de mistura espectral da Figura 5a. Isto expli-
ca a grande quantidade de pixels classificados nas
Æreas de domínio de LV, que sªo constituídas por
solos expostos ou espectralmente mais puros, em
relaçªo aos demais, em funçªo de sua preparaçªo
para a implementaçªo de atividades agropastoris na
Øpoca de aquisiçªo da imagem AVIRIS.
É importante ressaltar que grande parte dos mine-
rais passíveis de identificaçªo mineral por
sensoriamento hiperespectral em solos tropicais apre-
sentam diferenças na posiçªo dos centros de suas
bandas de absorçªo. Como exemplo, na Figura 2,
caulinita e montmorilonita mostram espectros com
bandas de absorçªo centradas em torno de 2.200 nm,
enquanto o centro da banda no espectro de gibbsita
estÆ posicionado em 2.260 nm. Outro exemplo inclui
a distinçªo entre goetita e hematita que, em geral,
mostram bandas de absorçªo centradas, respectiva-
mente, em torno de 900 e 870 nm nos espectros de
solos. Esse pequeno deslocamento na posiçªo do
centro das bandas pode ser um critØrio mais œtil e
Figura 6. Identificaçªo de Æreas de domínio espectral dos
minerais caulinita e montmorilonita na imagem AVIRIS,
atravØs do uso da tØcnica Spectral Feature Fitting (SFF).
Os resultados mostrados sªo de uma pós-classificaçªo da
imagem SFF, aplicada para realçar pixels com valores de
razªo escala/erro superiores a 20.  A gibbsita nªo foi
identificada na imagem com base neste critØrio. As Æreas
nªo-classificadas sªo mostradas em branco.
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objetivo para a identificaçªo destes minerais nas ima-
gens hiperespectrais do que aquele resultante do
uso do mØtodo dos mínimos quadrados, que forma a
base conceitual da tØcnica SFF. De fato, resultados
prØvios do uso da tØcnica SFF para identificaçªo
desses óxidos na imagem AVIRIS da Ærea de estudo
mostram um domínio espectral acentuado de goetita
que nªo Ø consistente com a presença de solos como
NV, que tendem a ter maiores quantidades de
hematita (Pizarro, 1999).
Portanto, para otimizar o processo de identifica-
çªo mineral em solos tropicais por sensoriamento
remoto hiperespectral, hÆ necessidade do uso de
algoritmos que incluam critØrios hierÆrquicos de in-
clusªo/exclusªo de minerais testados para a classifi-
caçªo. Um desses critØrios de decisªo Ø a compara-
çªo da posiçªo do centro das bandas de absorçªo
presentes nos espectros dos pixels com as existen-
tes nos espectros dos minerais de referŒncia (biblio-
teca espectral). Esse passo pode reduzir as possibi-
lidades de identificaçªo errônea de minerais nas ima-
gens e anteceder a comparaçªo propriamente dita da
similaridade dos espectros com base no ajuste dos
mínimos quadrados ou do uso da tØcnica SFF.
Conclusıes
1. As imagens hiperespectrais auxiliam a delimita-
çªo de padrıes tonais que estªo relacionados com
diferentes solos.
2. Os solos de maior albedo (LV e RQo) expres-
sam mais nitidamente as feiçıes de absorçªo que os
solos de menor albedo.
3. A identificaçªo mineral por meio de dados
hiperespectrais Ø dependente do tipo de solo e da
pureza espectral do pixel, e as melhores possibilida-
des de identificaçªo estªo associadas com solos de
maior albedo ou com bandas de absorçªo mais bem
definidas.
4. A classificaçªo de Æreas de ocorrŒncia dos mi-
nerais montmorilonita, caulinita e gibbsita, a partir
das imagens hiperespectrais, mostra boa relaçªo com
os tipos de solos em que esses minerais sªo espera-
dos, desde que haja predomínio de solo exposto no
pixel; Ø possível a geraçªo de um mapa de distribui-
çªo espectral desses minerais.
5. A presença de vegetaçªo verde ou seca no in-
terior do pixel pode resultar em feiçıes espectrais de
lignina-celulose que tendem a mascarar as bandas
de absorçªo das argilas, na faixa espectral de 2.100 a
2.300 nm, e dificultar sua identificaçªo mineral
na cena.
6. HÆ necessidade de aprimoramento das tØcni-
cas de identificaçªo mineral a partir de dados
hiperespectrais.
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